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概要
複単語表現、すなわちイディオム性を持つ単語の

系列の検出は、機械翻訳など様々な下流タスクで重
要な役割を果たす。本研究では、これまで複単語表
現検出で用いられてこなかった大規模言語モデル
のファインチューニングについて検証する。比較対
象として、先行研究で優れた性能を示したエンコー
ダベースのシステムの検証も行う。実験の結果、提
案手法が先行手法を大きく上回る性能を見せた。一
方、提案手法を含む全手法で、再現率の低さが課題
であることも明らかになった。また、モデルサイズ
を考慮した比較の結果から、メモリ効率の観点で
はエンコーダベースの手法に利があることを示唆
する。

1 はじめに
言語を理解するためには語彙が必要である。一般

的に語彙の大部分は単語で構成されるが、複単語表
現（multiword expression、MWE）も重要な一部をな
す。MWEは、イディオム性を持つ単語の系列と定
義される [1]。たとえば、次の文の太字部分がMWE
に該当する1）。

(a) Pick me up at the station.
(b) He has been under the weather lately.
テキスト中の MWE を自動的にタグ付けする処理
は、複単語表現検出（MWE identification、MWEI）と
呼ばれる [2]。MWEIは、機械翻訳や語彙難解度推
定など様々な下流タスクにおいて、重要な役割を果
たすことがある [3, 4]。
近年、MWEI の関連タスクである固有表現抽出
を含む自然言語処理タスクにおいて、大規模言語
モデル（LLM）のファインチューニングを用いた
手法が高い性能を示すと報告されてきた [5]。しか
し MWEI では、管見のかぎり LLM の性能は検証

1） (a) の MWE は「～を（車などで）迎えに行く」、（b）の
MWEは「体の具合が悪い」を意味する。

されていない。これを受けて、本研究では、LLM
ファインチューニングが MWEIにも有効かどうか
検証する。実験で用いる LLMは、Llama [6]および
Qwen [7]のファミリーから選ぶ。また、比較対象と
して、エンコーダベースの手法である MWEasWSD
（MaW）[8]も検証する。MaWは、DiMSUMデータ
セット [9]で最高精度を達成したモデルである。
実験の結果、ファインチューニングされた 72B
パラメータの Qwenモデルが、MWEasWSDの各シ
ステムを大きく上回る性能を示した。一方で、す
べてのモデル・システムが低い再現率（recall）に
苦しむという課題もあることが明らかになった
（例：Qwen-72B でも 50.7%）。エラー分析の結果、
real estateなど、WordNet [10]に含まれないMWEは、
特に検出が難しいことが分かった。この事象の原因
としては、これらの MWEは、MWEまたはイディ
オムとして広く認識されていないことが考えられ
る。また、モデルサイズを考慮した比較では、最も
性能のよい MaWシステムは、数倍のメモリを要す
る Qwen-8B等と同等の性能を実現することを示し、
MaWはメモリ効率に優れることを示唆する。

2 手法
本研究で第一に検証する手法は、LLMファイン
チューニングである。固有表現抽出 [5]や文法誤り
訂正 [11]の先行研究で、LLMにタスクについての
詳細な指示を訓練時と推論時に与える手法が、高い
性能を示してきた。これらの研究と同様に、我々
も、MWEIについての指示を LLMに与える手法を
検証する。
第二の手法は、MaW [8]である。MaWは、MWE
辞書（WordNet [10]）とルールベースのパイプライ
ンによりMWEの候補を列挙したうえで、訓練可能
なエンコーダモデルにより候補をフィルタリングす
るシステムである [8]。著者が公開しているシステ
ムのうち、我々は、双エンコーダ（bi-encoder）モデ
ルを用いる Rule+BiEnc、および多エンコーダ（DCA
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表 1 CoAMの統計。
文 MWE MWE内トークン比率 (%)

訓練 780 489 6.7
テスト 521 385 6.5
計 1,301 874 6.6

poly-encoder）モデルを用いる Rule+DCA を検証す
る。これらのモデルは、いずれも BERT [12]に基づ
くものである。エンコーダによるフィルタリングを
省略したルールベースパイプライン（Rule）も公開
されているため、これも検証する。

3 実験設定
3.1 モデル

LLM ファインチューニングには、Hugging Face
で公開されている 4 つのインストラクション
チューニング済みモデル、すなわち Llama-3.1-8B-

Instruct、Llama-3.1-70B-Instruct [6]、Qwen-2.5-

7B-Instruct、Qwen-2.5-72B-Instruct [7]を用いる。
本論文では、バージョン情報を省略し、これらを
Llama-8Bのように表記する。また、訓練および推論
を効率化するため、QLoRA [13]を用いる。ハイパー
パラメータは、付録 A.1に示すとおりである。

3.2 データセット
各モデル・システムの訓練および評価には、MWEI

データセットの CoAM [14]を用いる。CoAMの統計
は、表 1に示すとおりである。CoAMの評価データ
に含まれる各MWEには、その主辞の品詞に基づく
MWEタイプの情報が付与されている。MWEタイ
プは、名詞、動詞、修飾語2）・接続詞（修・接）、節、
そしてその他の 5種類である。4節で、この MWE
タイプを用いた分析を行う。なお、CoAMは、MWE
を、意味的、文法的、または語彙的なイディオム性
を持つ単語の系列と定義し、透明な（構成素から全
体の意味を推測できる）コロケーションをMWEの
定義から除外している。本研究におけるMWEの定
義も、これに従うこととする。

3.3 定式化
CoAMは、MWEIをトークン単位の系列タグ付け

として定式化している [14]。すなわち、MWEI は、
各文 𝑠 について、𝑠 に含まれるトークンの系列を入

2） 形容詞または副詞。

表 2 tsv to tsv 形式に基づくプロンプトの例。[...]

は、スペースの都合で省略した箇所である。
ロール メッセージ

System You are a helpful system to identify

multiple-word expressions (MWEs).

User

Identify all the MWEs in the given

sentence, and output their surface

forms and the indices of their

components.\n

\n

Here, an MWE is defined as a sequence

that satisfies the following three

conditions.\n

1. It consists of multiple words that

are always realized by the same

lexemes. [...]\n

2. It displays semantic, lexical, or

syntactic idiomaticity. [...]\n

3. It is not a multi-word named entity,

i.e., a specific name of a person,

facility, etc.\n

\n

Each sentence is given as a string of

words delimited by '\n'. Respond in

TSV format, where the first and second

columns contain words and MWE tags,

respectively. The MWE tag should be a

string of MWE identifiers. When a word

belongs to multiple MWEs, the tag

should be a concatenation of their

numbers delimited by semicolons.\n

\n

Sentence:\n

ACL\n

stands\n
...

力として、その文に含まれる MWE のリストを出
力するタスクである。 ここで、各 MWE は、その
MWEに含まれるトークンのインデックスのリスト
として表される（表 7参照）。なお、CoAM におけ
るトークンは、SpaCyによるトークナイズの結果と
して得られた単位である。

3.4 評価指標
評価には、MWEベース [15]の適合率、再現率、F1

スコアを用いる（正解の MWEと予測された MWE
のそれぞれに含まれるトークンが、完全一致してい
るかどうかに基づいて評価する）。
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3.5 予備実験
性能のよい入出力フォーマットを探るため、3つ

のフォーマットを比較する予備実験を行った。実験
の詳細は、付録 A.2を参照されたい。結果として、
‌tsv_to_tsv‌と呼ぶ形式（表 2参照）のみが期待通り
の出力を実現することが明らかになったため、以降
の実験ではこの形式を用いる。

4 結果・分析
全体スコア 実験結果を、表 3に示す。表 3aの左

3 列から、ファインチューニング済みの Qwen-72B
（FT Qwen-72B）が最高の F1値を実現したことが読
み取れる。FT Qwen-72B は、適合率および再現率
でもすべての MaW システムを上回った。これは、
MWEIに対する LLMファインチューニングの有効
性、とりわけ多数のパラメータを持つ LLMのファ
インチューニングの有効性を示す結果と言える。こ
の要因としては、LLMは事前学習を通じてMWEに
関する知識を獲得しており、MWEIのためのファイ
ンチューニングを行うことでその知識を引き出すこ
とができる、という説明が考えられる。
一方で、ルールベースパイプラインを除いて、す

べてのモデル・システムは、低再現率に苦しむ結果
となった。最善のシステムである FT Qwen-72B で
も、再現率は 50.7%に留まり、検出すべき MWEの
ほぼ半分は検出できていないことが示された。この
原因を、次に分析する。
再現率の分析 表 3a の右 4 列から、モデル・シ

ステムによらず、節 MWEや名詞 MWEは、修・接
MWEや動詞 MWEより検出が難しい傾向があるこ
とが分かる。また、表 3bの左 2列からは、unseenで
あるMWE（訓練データに現れないMWE）は、seen
であるMWEより検出しづらいこと、中央 2列から
は、非連続な MWE（構成素のトークンが完全に連
続していない MWE）は、連続な MWEより検出し
づらいことが読み取れる。
表 3bの右 2列は、WordNet内の（WordNetに含ま

れる）MWEは、WordNet外のMWEより検出が難し
いことを示している。MaWのルールベースパイプ
ラインは、WordNetに含まれない MWEを候補とし
て検出できないため、MaW のシステムが WordNet
外 MWE を一切検出できないのは当然の結果であ
る。一方で、ファインチューニング済み LLM も、
WordNet外 MWEの検出性能が低くなった点は注目

に値する。これを説明する仮説としては、WordNet
に含まれる MWE は、比較的広く MWE またはイ
ディオムとして認識されており、そのような認識が
LLMの訓練データにも反映された結果、これらの
MWEの検出性能が高くなった、と考えられる。
続いて、定性分析を行う。表 4に、ランダムシー
ドによる 3回の Qwen-72Bのファインチューニング
の結果、すべての回で正しく検出された MWE と
見逃された MWEの例を示す。fire upに代表される
MWE内の動詞 MWEは比較的容易に検出でき、FT
Qwen-72B の再現率は 79.0%であった。一方、非連
続な MWE である in . . . hands は正しく検出されな
かった。また、名詞 MWEの real estateも見逃され
た。real estate は WordNet に含まれない MWE であ
るため、これは、前述の仮説と整合的な結果と言え
る。このような MWEの検出性能を高めることは、
今後の課題である。
アブレーション FT Qwen-72Bが高い性能を示し

たことを踏まえ、zero-shot学習（ZSL）および few-shot
学習（FSL）との比較により、ファインチューニン
グがどの程度その性能に貢献したかを調査する。
ZSLでは、FTと同じプロンプトをモデルに与える。
FSL では、入力（文）と出力（MWE のリスト）の
ペアを 5つ訓練データからランダムに抽出し、それ
らを ‌tsv_to_tsv ‌ 形式に変換したのち、プロンプト
に事例として含める。この抽出プロセスでは、モデ
ルがタスクと入出力形式について学ぶために十分な
事例を与えるため、少なくとも 2つの文がMWEを
含むようなサンプルを得られるまで、抽出を繰り返
す。モデルは、Qwen-72Bと Llama-70Bを用いる。
表 5に、実験の結果を示す。ファインチューニン
グの性能は ZSLや FSLを大きく上回り、ファイン
チューニングの有効性を示す結果となった。
モデルサイズを考慮した比較 最後に、モデルの
サイズ、すなわちパラメータ数を考慮したモデル・
システム間の比較を行う。言語モデルのパラメータ
数は、必要とされる GPUや推論時間を大きく左右
するため重要である。MaWの各エンコーダ（bert-

base-uncased）のパラメータ数はおよそ 110Mなの
で、Rule+BiEncおよび Rule+DCAは、（モデルのパラ
メータのみで）全体で 2× 110M× 4 = 880Mバイトの
VRAMを要する（2はエンコーダ数、4は 1パラメー
タあたりのバイト数）。一方、4ビット量子化を施し
た Qwen-72Bは、およそ 72, 000M× 0.5 = 36, 000Mバ
イト、すなわちMaWの約 40倍の VRAMを要する。
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表 3 モデル・システムごとの平均スコア（ランダムシードを用いた 3回の訓練の結果の平均）。括弧内の数値は、その
カテゴリに含まれるMWEの数。±は標準偏差、太字は最善のスコア、WNはWordNetを表す。

(a)

MWEタイプごと再現率
F1 適合率 再現率 名 動 修・接 節

(118) (154) (88) (6)

FT

Llama-8B 29.4±2.1 82.6±1.2 17.9±1.6 5.9±0.8 26.4±1.5 24.2±3.5 0.0±0.0
Llama-70B 38.4±4.8 74.5±2.6 26.1±4.6 19.2±4.2 35.7±5.7 25.4±5.6 0.0±0.0
Qwen-7B 45.2±0.6 63.2±0.9 35.2±0.8 26.0±2.0 47.2±1.0 31.8±2.0 0.0±0.0
Qwen-72B 55.5±0.5 61.5±2.6 50.7±2.5 44.4±3.2 60.6±1.0 50.4±5.1 22.2±9.6

MaW
Rule 32.7 28.3 38.7 37.3 40.9 47.7 0.0
Rule+BiEnc 41.6±0.1 48.6±0.3 36.5±0.3 32.2±0.0 41.1±0.7 44.3±0.0 0.0±0.0
Rule+DCA 42.0±0.1 48.4±0.6 37.1±0.3 33.3±0.5 40.9±0.0 45.8±0.7 0.0±0.0

(b)

Seen/Unseen別再現率 連続／非連続別再現率 WN内外別再現率
Seen Unseen 連続 非連続 WN内 WN外
(138) (247) (335) (50) (163) (222)

FT

Llama-8B 37.2±3.4 7.2±0.6 20.6±1.9 0.0±0.0 29.2±1.9 9.6±1.7
Llama-70B 35.0±7.3 21.1±3.2 28.7±5.0 8.7±2.3 46.8±6.5 10.8±3.2
Qwen-7B 44.4±0.8 30.0±0.8 40.1±0.9 2.0±0.0 50.1±1.4 24.2±0.5
Qwen-72B 58.2±5.8 46.6±0.7 56.3±2.9 13.3±1.2 63.6±3.4 41.3±1.9

MaW
Rule 47.8 33.6 42.1 16.0 91.4 0.0
Rule+BiEnc 44.2±0.0 32.1±0.5 39.8±0.3 14.0±0.0 86.1±0.7 0.0±0.0
Rule+DCA 45.4±0.8 32.4±0.0 40.5±0.3 14.0±0.0 87.5±0.7 0.0±0.0

表 4 真陽性（TP）および偽陰性（FN）、すなわち Qwen-72Bに正しく検出された／見逃されたMWEの例。
結果 MWE 文脈 属性
TP fire up The allegations have fired up the opposition, . . . WordNet内、動詞
TP at least . . . since at least the 1950s. WordNet内、修・接
FN in . . . hands . . . concentration of power in his own hands. WordNet内、修・接
FN real estate . . . park their toxic real estate assets . . . WordNet外、名詞
FN you know You know, it’s very old . . . WordNet外、節

表 5 平均 F1スコア（3回の試行の結果の平均）。FTの
ランダム性は訓練時に、FSLと ZSLのランダム性は事例
抽出に際して生じる。±は、標準偏差を表す。

Llama-70B Qwen-72B

FT 38.4±4.8 55.5±0.5

FSL 4.3±0.9 14.1±0.3
ZSL 6.9 2.8

また、4ビット量子化を施したQwen-7Bは、MaWの
約 4倍の VRAMを要するが、その性能は Rule+DCA
と同程度に過ぎなかった。この結果は、MaW の
Rule+DCA は LLM よりメモリ効率がよいことを示
唆する。さらに、MaW のボトルネックは MWE 辞
書のサイズであることが特定されており [8]、この
点を改善することで、Qwen-72Bに匹敵する性能を
実現できるかもしれない。

5 おわりに
本研究では、2つの MWE検出手法の性能を評価
した。すなわち、LLMのファインチューニングと、
エンコーダベースのシステム MaWを評価した。実
験の結果、ファインチューニング済み Qwen-72Bは
MaWを大きく上回る性能を達成し、LLMファイン
チューニングの有効性を示した。一方、メモリ効率
の点では、MaWに利があるという示唆も得られた。
今後の研究の方向としては、LLMがMWEに関す
る知識を一定程度保持していることを踏まえ、LLM
を活用して大規模なMWE辞書を作成することが考
えられる。この辞書をエンコーダベースのシステム
と組み合わせることで、メモリ効率を抑えながら高
い検出性能を実現できる可能性がある。
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Stymne, Tunga Güngör, Thomas Pickard, Bruno Guil-
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Polona Gantar, Uxoa Iñurrieta, Albert Gatt, Jolanta
Kovalevskaite, Timm Lichte, Nikola Ljubešić, Johanna
Monti, Carla Parra Escartı́n, Mehrnoush Shamsfard,
Ivelina Stoyanova, Veronika Vincze, and Abigail Walsh.
PARSEME corpus release 1.3. In Archna Bhatia, Kil-
ian Evang, Marcos Garcia, Voula Giouli, Lifeng Han, and
Shiva Taslimipoor, editors, Proceedings of the 19th
Workshop on Multiword Expressions (MWE 2023),
pp. 24–35, Dubrovnik, Croatia, May 2023. Association for
Computational Linguistics.

― 3819 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



A 実験設定
A.1 ハイパーパラメータ
表 6 ハイパーパラメータ。エポック数は [5]、その他の
パラメータは [13]を参考に決定した。

LoRA

𝑟 64
𝛼 16
Dropout 0.05
Target modules All linear layers

訓練

Epoch 3
Effective batch size 32
Learning rate 2e-4
Learning rate scheduler constant

Optimizer paged adamw 8bit
(𝛽2 = 0.999)

Max grad norm 0.3

表 6 に、実験で用いるハイパーパラメータを示
す。なお、推論時は貪欲デコーディングを行う。

A.2 入出力の形式
表 7 入出力フォーマット一覧。太字は本実験に採用さ
れたフォーマット。
名称 入出力例

dict to dict list

{1: 'ACL', 2: 'stands',

3: 'for', ...}

↓
[{'surface': 'stands for',

'indices': [2, 3]}]

str to str
number span

ACL stands for Association

for Computational Linguists .

↓
ACL <1>stands for</1> Association

for Computational Linguists .

tsv to tsv

ACL\n
stands\n
for\n

...

↓
ACL\t\n
stands\t1\n
for\t1\n

...

性能のよい入出力フォーマットを探るため、表
7 に示す 3 つのフォーマットを用いて予備実験を
行った。これらのフォーマットはすべて、不連続な
MWEや、他のMWEと重なるMWEを含む、あらゆ
る形のMWEを表すことができる。実験では、これ
らのフォーマットおよび CoAMを用いて、Llama-8B

と Qwen-7Bを訓練・評価した。これらのフォーマッ
トに応じて、プロンプトを変化させる。また、本実
験と同じく、表 6に示したハイパーパラメータを用
いた。
実験の結果、‌tsv_to_tsv ‌のみが、両モデルが従う

ことのできるフォーマットであることが明らかに
なった。その他のフォーマットについては、モデル
がフォーマットに違反する結果を出力する結果と
なった。‌dict_to_dict_list ‌ を用いると、モデルは
頻繁に誤った（トークンの）インデックスを出力し
た。 ‌str_to_str_number_span ‌を用いると、モデルは
句読点の前のスペースを消去した。各フォーマット
は、フォーマットに合わせて調整されたプロンプト
とともに用いられたことを踏まえれば、これは筆者
の予想に反する結果であった。
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